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Аннотация. Предложен метод классификации эритроцитов по спектральным признакам изображений 
(микромасштабных карт физико-механических свойств), полученных сканированием поверхностей кле-
ток на атомно-силовом микроскопе (АСМ). Для расчета признаков каждая линия сканирования исходно-
го АСМ-изображения рассмотрена как реализация случайной последовательности и для нее применено 
дискретное преобразование Фурье. После сглаживания по полученной карте спектральных оценок по-
строены информативные характеристики – медианы значений спектрограмм для каждой частоты. Прове-
дена статистическая классификация эритроцитов двух типов (сфероцитов и дискоцитов) пациентов 
с наследственным сфероцитозом по полученным информативным характеристикам с помощью алгорит-
мов «деревья решений» и «бустинг на деревьях решений». Найден частотный интервал с наилучшей точ-
ностью классификации – более 82 % для алгоритма «бустинг на деревьях решений». 
 
Ключевые слова: АСМ-изображения, эритроциты, карты физико-механических свойств, методы клас-
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Abstract. The method of classification of erythrocytes (red blood cells) based on spectral features of the cell 
surface images (of physical-mechanical properties maps) obtained with an atomic-force microscope (AFM) is 
proposed. Each scan line of the original AFM image is considered as a random sequence realization and the         
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discrete Fourier transform is applied to compute its spectral features. The spectral estimates are smoothed on the 
map and the informative characteristics are computed as the medians of the spectrogram values for each               
frequency. The classification or two classes of erythrocytes (spherocytes and discocytes) taken from patients 
with hereditary spherocytosis was carried out by the obtained informative characteristics using the decision trees 
and boosted decision trees methods. The frequency interval was found with the best classification accuracy – 
over 82 % for the boosted decision trees method. 
 
Keywords: AFM images, erythrocytes, maps of physical-mechanical properties, method of classification,           
discrete Fourier transform, decision trees, boosted decision trees 
 
For citation. Starodubtsev I. E., Kharin Yu. S., Abramovich M. S. Statistical classification of erythrocytes in 
hereditary spherocytosis based on the spectral features of cell surfaces’ AFM images. Informatics, 2019, vol. 16, 
no. 3, pp. 7–13 (in Russian). 
Введение. Атомно-силовая микроскопия является современным методом медико-
биологических исследований, позволяющим изучать на микро- и наноуровнях рельеф, структу-
ру и физико-механические свойства поверхностей биологических клеток и, соответственно, 
определять их тип и состояние [1, 2].  
Поверхность биологической клетки играет существенную роль в функционировании как са-
мой клетки, так и организма в целом. Клетка через поверхность обменивается с окружающей ее 
средой веществом, энергией и информацией, взаимодействует с другими клетками. Поверх-
ность биологической клетки имеет сложный рельеф, состав и структуру. Физико-механические 
свойства (упругие, адгезионные, фрикционные и др.) являются важными характеристиками по-
верхностей клеток. Клетки организма постоянно подвергаются действию механических сил 
(растяжению, сжатию, давлению и т. д.). Процессы, протекающие в биологических клетках, 
влияют на рельеф и физико-механические свойства их поверхностей, включая распределение 
(карты) физико-механических свойств. Эти изменения отражаются в АСМ-изображениях по-
верхностей клеток [3, 4].  
Количественные характеристики изменений могут быть получены из АСМ-данных только 
после их соответствующей математической обработки, которая является необходимым этапом 
распознавания образов клеток. Распознавание образов включает поиск оптимальных (в опре-
деленном смысле) информативных признаков и построение оптимальных решающих правил 
для классификации исследуемых объектов, т. е. для отнесения их к определенным фиксирован-
ным классам [5]. Классами в контексте распознавания образов биологических клеток являются 
их морфологические типы и состояния, в том числе связанные с нормой и патологией клеток.  
Современные подходы позволяют анализировать и количественно предсказывать функцио-
нальные свойства некоторых твердых поверхностей, основываясь на спектральных признаках 
их АСМ-изображений [6]. Разработка новых подходов, методов и алгоритмов распознавания 
поверхностей, позволяющих анализировать АСМ-изображения биологических клеток, является 
актуальной научно-исследовательской задачей.  
Цель настоящей статьи заключается в статистической классификации эритроцитов различ-
ных типов (дискоцитов и сфероцитов) при наследственном сфероцитозе с помощью спектраль-
ных оценок АСМ-изображений карт физико-механических свойств микромасштабных участков 
поверхности. 
АСМ-данные и их математическая модель. В работе анализировались АСМ-изображения 
карт физико-механических свойств, записанные в режиме сканирования torsion (карты сил тре-
ния скольжения), микромасштабных участков поверхностей эритроцитов, полученных от паци-
ентов с наследственным сфероцитозом, т. е. патологических эритроцитов двух классов: диско-
цитов и сфероцитов [7]. Использовались АСМ-изображения участков поверхностей сфероци-
тов (51 изображение) и дискоцитов (63 изображения). 
Размер АСМ-изображений – 2,5  2,5 мкм, разрешение – 256  256 пикселов (N = 256). 
Изображения записаны на АСМ НТ-206 (производитель – ОДО «Микротестмашины», Бела-
русь) [2].  
АСМ-изображение поверхности биологической клетки представляет собой двумерный мас-
сив ),( yxzz  , где x – координата по вертикали, }...,,2,1{ Nx ; y – координата по горизонтали, 
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}...,,2,1{ Ny ; z – значение силы трения в точке (x, y), который описывает карту локальных 
значений физико-механических свойств (сил трения скольжения). ACM-изображение размером 
N  N точек можно рассматривать как совокупность из N одномерных массивов )()( xzz y  по 
N точек в каждом, расположенных на расстоянии шага сканирования вдоль оси y (N – четное 
число).  
АСМ-данные обрабатывались с помощью программного комплекса, разработанного автора-
ми статьи на языке С++ в среде Borland C++ Builder 6. 
Формирование информативных признаков. Каждый одномерный массив )()( xzz y  при 





x  . Определим для этой последовательности дискретное преобразование 
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есть выборочное среднее по вертикали x при фиксированном y, 2  k
k
L
 – частота, L – длина ана-
лизируемого интервала по оси х (сумма длин элементарных интервалов – шагов сканирования).  
На основе выборочного спектра (1) построим периодограмму 
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( ) ( )( ) ( ) , 0,1, ..., 1    y yk kr X k  .                                            (3)  
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Для получения оценки спектральной плотности 
( ) ( )y kR  при фиксированном значении y 
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Совокупность из N кривых 
( ) ( )y kR , построенных согласно (4), при изменении координаты 
}...,,2,1{ Ny   представляет собой карту, описывающую изменение спектральных оценок 
АСМ-изображения вдоль горизонтальной оси y. Для каждой частоты k  вычислялась медиана 
спектральной плотности по N ее значениям вдоль оси y:  
(1) ( )( ) Med{ ( ), ..., ( )}, 0, ...,
2
    Nk k k
N
R R R k ,                                   (5) 
которую для краткости будем называть спектрограммой исследуемой клетки. 
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R k  будем использовать как 
информативную характеристику исходного АСМ-изображения. При N = 256 для распознавания 
АСМ-изображений эритроцитов предлагается частотную область { }k  кривой ( )kR  разбить 
на интервалы по l точек вида 
1 ( 1)[ , ]    u lu l u  и классификацию проводить по значениям при-
знаков { ( ) : }  k k uR , вычисленных только для частот заданного интервала.  В данном слу-
чае, учитывая ограниченный объем выборки, удается избежать «эффекта переобучения». 
При этом частоты { : 71, ...,128} k k  исключаются из рассмотрения, так как соответствую-








меньше точности АСМ-прибора, на котором были получены               
АСМ-данные.  
Алгоритмы классификации. Исходные АСМ-данные были нормализированы путем                
деления значений z(x, y) на 103. Вместо исходных значений z для каждой линии сканирования 
рассматривались z’-разности между соседними значениями по оси x, деленные на значение 
среднеквадратичного отклонения для каждой из этих линий: 
( )
( 1, ) ( , )
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D
{1, 2, ..., 1} x N . Затем с помощью библиотеки fftw (URL: http://www.fftw.org/) были вычисле-
ны Фурье-преобразования (1), (2) и спектральные признаки (3)–(5).  
Для выделения интервалов частот { },u  с использованием которых можно получить 
наибольшую точность классификации различных типов эритроцитов, первоначально приме-
нялся алгоритм классификации «деревья решений». Для построения деревьев решений исполь-
зовался алгоритм C&RT [9], в котором каждая вершина дерева представляет собой правило 
классификации, связанное с одним признаком. Для выбора наилучшего из всех возможных ва-
риантов ветвления, т. е. выбора признаков, по которым строилось дерево решений, использо-
вался критерий Джини [9]. 
Выбор оптимального размера дерева классификации определялся с помощью кросс-
проверки [10]. Этот вид проверки рекомендуется применять в том случае, когда нет отдельной 
экзаменационной выборки, а обучающая выборка имеет недостаточно большой объем.  
Для повышения точности классификации в последнее время широко используются ансамбли 
алгоритмов классификации. Под ансамблем алгоритмов классификации понимается набор ба-
зовых классификаторов, результаты классификации которых затем объединяются и формируют 
решение агрегированного классификатора. Для построения ансамбля применялся бустинг на 
деревьях решений [9]. Идея бустинга состоит в том [9], что классификаторы ансамбля строятся 
последовательно и на каждой итерации происходит перевзвешивание (коррекция) наблюдений 
таким образом, чтобы соответствующий классификатор делал минимум ошибок на тех наблю-
дениях, на которых часто делали ошибки классификаторы, построенные на предыдущих итера-
циях алгоритма. Алгоритм градиентного бустинга на деревьях решений позволяет строить ад-
дитивную функцию классификации в виде суммы деревьев решений итерационно по аналогии 









                                                              
(6) 
где h0 – константа; υ ϵ [0,1] – параметр, регулирующий скорость обучения и влияние отдельных 
деревьев на всю модель (коэффициент обучения); di(x) – деревья решений; m – число деревьев 
решений. Ключевыми параметрами для бустинга на деревьях решений являются количество 
деревьев, максимальная глубина каждого дерева и коэффициент обучения.  
Численные результаты. В связи с тем что объем обучающей выборки составляет всего 
114 наблюдений АСМ-изображений с разрешением пикселов 256×256, то, как уже отмечалось, 
с целью уменьшения числа информативных признаков и, соответственно, исключения «эффек-
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та переобучения» частотная область разбивалась на интервалы }{ u  по l = 10    (u = 1, 2, …, 7) 
точек и для них вычислялись оценки спектральных плотностей { ( ) kR }, используемые в ка-
честве 10 информативных признаков классификации. 
Примеры усредненных по всей обучающей выборке спектрограмм для разных типов эрит-
роцитов, вычисленных согласно (1)–(5) по рассматриваемым частотным интервалам, представ-
лены на рисунке.  





























Усредненные по всей выборке спектрограммы АСМ-изображений  
поверхностей для класса сфероцитов (        ) и для класса дискоцитов  (        ) (а) 
и фрагменты (при k = 10, ..., 30) этих спектрограмм (б) 
 
При построении дерева решений (6) для каждого интервала доля неклассифицированных 
наблюдений в терминальных вершинах полагалась равной 0,2. При меньшей доле неклассифи-
цированных наблюдений для анализируемой выборки число терминальных вершин дерева ре-
шений и, соответственно, точность классификации обучающей выборки возрастали, но точ-
ность классификации экзаменационной выборки при этом уменьшалась.  
( )m kR  
k  
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Минимальная доля ошибок пятикратной кросс-проверки была достигнута при глубине дере-
ва, равной трем. В таблице представлены значения доли правильных решений при классифика-
ции по интервалам частот алгоритмами «деревья решений» и «бустинг на деревьях решений». 
 
Точность классификации сфероцитов и дискоцитов по интервалам частот алгоритмами «деревья решений» 
и «бустинг на деревьях решений», % 
Правильные решения 
Интервалы частот Ωu 
1–10 11–20 21–30 31–40 41–50 51–60 61–70 
Деревья решений 
Для выборки сфероцитов 78,43 76,47 70,59 56,86 54,90 72,55 76,47 
Для выборки дискоцитов 65,08 79,37 82,54 84,13 80,95 63,44 55,56 
При классификации  
объединенной выборки 
71,05 78,07 77,19 73,68 69,30 67,54 65,79 
Бустинг на деревьях решений 
Для выборки сфероцитов 76,47 88,24 80,39 80,39 72,55 70,59 72,55 
Для выборки дискоцитов 76,47 82,54 79,37 71,42 69,84 68,25 63,44 
При классификации  
объединенной выборки 
76,47 85,09 79,84 75,44 71,05 69,30 67,54 
 
Как следует из таблицы, наибольшая точность классификации сфероцитов и дискоцитов ал-
горитмом «деревья решений» достигается для частотного интервала Ω3 = [21, 30]. При этом    
доля ошибочной классификации обучающей выборки составила 0,219, а пятикратной кросс-
проверки – 0,267. Доли ошибочной классификации обучающей выборки и кросс-проверки от-
личаются несущественно. Это свидетельствует о том, что эффект переобучения отсутствует. 
При применении алгоритма «бустинг на деревьях решений» объем экзаменационной выбор-
ки составил 30 % всей выборки. Объем обучающей выборки наблюдений, использованных для 
построения каждого дерева, полагался равным 50 % от объема обучающей выборки, которая 
формировалась с применением процедуры бутстрэпа с возвращением. Значения параметров для 
бустинга на деревьях решений находились путем перебора по сетке значений таким образом, 
чтобы ошибки классификации обучающей и экзаменационной выборок были минимальными 
и сравнимыми между собой. 
Заключение. Предложенный метод статистической классификация АСМ-изображений карт 
физико-механических свойств участков поверхности эритроцитов (дискоцитов и сфероцитов) 
на основе спектральных признаков обеспечивает достаточно высокую точность классифика-
ции – более 82 % (алгоритмом «бустинг на деревьях решений»), что позволяет эффективно ис-
пользовать его для медико-биологических исследований эритроцитов, полученных от пациен-
тов с наследственным сфероцитозом. 
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